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Abstract– Sequence mining consists of finding statistically 

relevant patterns in data collections represented sequentially. These, 

are an important type of data, where it matters the order that 

occupy the elements in the set and that finds a wide range of 

applications in Bioinformatics and Computational Biology. The 

prediction of protein structures is one of these applications. Where, 

a protein is no more than a sequence of amino acids forming 

patterns known as alpha helices, beta sheets and turns. For 

purposes of our investigation, these collections or secondary 

structures would be the itemsets, while the amino acids that make 

up the entire sequence, the items. Despite multiple attempts to 

predict protein folding, the algorithms developed to date only reach 

a 35% effectiveness. That is why we propose SPMCcm, an 

algorithm based on the prediction of frequent sequences and a 

scheme of classifiers. Which uses the information provided by the 

amino acid sequence, in two stages. Where, the first stage learns of 

the interactions between the secondary structures of the proteins, 

which it extracts as frequent sequences or itemsets. Meanwhile, the 

second stage learns of the interaction between the amino acids 

present in the interacting structures or items. The experimental 

evaluation showed that SPMCcm behaves in a similar way, 

independently of the base classifier used, reaching accuracies in the 

prediction of up to 48%, higher than the 35% reported by the 

literature, without using large computational resources and 

possessing explanatory capacity.   
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Resumen– La minería de secuencias consiste en encontrar 
patrones estadísticamente relevantes en colecciones de datos 
representados de forma secuencial. Éstos, son un importante tipo 
de datos, donde importa el orden que ocupan los elementos en el 
conjunto y que encuentra una amplia gama de aplicaciones en la 
Bioinformática y la Biología Computacional. La predicción de 
estructuras de proteínas es una de estas aplicaciones. Donde, una 
proteína no es más que una secuencia de aminoácidos formando 
patrones conocidos como hélices alfa, láminas beta y giros. Para 
efectos de nuestra investigación, estas colecciones o estructuras 
secundarias serían los itemsets, mientras que los aminoácidos que 
conforman la totalidad de la secuencia, los ítems. A pesar de 
múltiples intentos por predecir plegamiento de las proteínas, los 
algoritmos desarrollados a la actualidad solo alcanzan un 35% de 
efectividad. Es por ello que proponemos SPMCcm, un algoritmo 
basado en la predicción de secuencias frecuentes y un esquema de 
clasificadores. El cual emplea la información brindada por la 
secuencia de aminoácidos, en dos etapas. Dónde, la primera etapa 
aprende de las interacciones entre las estructuras secundarias de 
las proteínas, las cuales extrae como secuencias frecuentes o 
itemsets. Mientras, que la segunda etapa aprende de la interacción 
entre los aminoácidos presentes en las estructuras interactuantes o 
ítems. La evaluación experimental demostró que SPMCcm se 
comporta de forma similar, con independencia del clasificador 
base empleado, alcanzando precisiones en la predicción de hasta 
un 48%, superiores al 35% reportado por la literatura, sin emplear 
grandes recursos computacionales y posee capacidad explicativa. 

Palabras Clave: minería de patrones secuenciales, 
plegamiento de proteínas, mapas de contacto, esquemas de 
clasificación. 

I. INTRODUCCIÓN 

Uno de los mayores retos de la actualidad es desarrollar un 
mundo sostenible y sustentable, logrando un equilibrio positivo 
en lo social, económico y ambiental. Una manera para poder 
conseguirlo es tener en cuenta el estudio de las investigaciones 
sobre el cambio climático y el descubrimiento de nuevos y 
diferentes tipos de fuentes de energía, así como controlar y 
obtener el mayor aprovechamiento de las actuales. 

La tarea de clasificación de secuencias consiste en inducir 
una función de selección, que genere clasificaciones para 
secuencias de datos a partir de secuencias de entrenamiento. 
Usualmente esto se obtiene mediante la composición de alguna 
técnica general de clasificación, con los criterios de selección 

adecuados. La idea es que secuencias de datos con 
clasificaciones similares estén estrechamente relacionadas. 

La mayoría de los algoritmos implementados para el 
minado de secuencias frecuentes, utilizan tres tipos diferentes 
de enfoques de acuerdo a la forma de realizar el conteo de 
frecuencia a los patrones secuenciales candidatos: 

1. Basados en la propiedad A priori [1]. Esta propiedad
fue introducida en el minado de reglas de asociación y se basa 
en que si un patrón es frecuente entonces cualquier subpatrón 
de él también será frecuente. Esto permite reducir el espacio de 
búsqueda en el proceso de generación de candidatos. Basado 
en esta estrategia se presentaron algoritmos como el AprioriAll 
y el AprioriSome [2] y el algoritmo GSP (Patrón secuencial 
generalizado) [3]. 

2. Basados en la reducción del tamaño del conjunto de
datos explorados, sustituyendo la fase de generación de 
candidatos por la realización de proyecciones y técnicas de 
crecimiento de patrones sobre los datos iniciales. Estos 
algoritmos siguen una filosofía de “divide y vencerás”, 
actualizando recursivamente los conjuntos de secuencias 
frecuentes encontrados. A este grupo pertenecen algoritmos 
como el FreeSpan [4] y el PrefixSpan. 

3. Basados en algoritmos que almacenan solamente las
estructuras conocidas como listas de identificadores o de 
ocurrencias, que describen la ubicación de cada secuencia en la 
colección de datos. En este grupo se aplican técnicas como la 
transformación de los datos a formato vertical. 

Esta técnica tiene una gran aplicación en muchos 
escenarios como pronósticos de cambios climáticos y 
reconocimiento de patrones; donde se necesitan realizar 
predicciones de comportamientos, basándose en registros de 
datos históricos. Por otra parte, también encuentra una amplia 
gama de aplicaciones en las ciencias de la vida [5]. 

Ejemplos típicos de secuencias frecuentes, dentro de la 
Bioinformática, son las secuencias genéticas como las de ADN 
y ARN. Un caso menos trivial es la predicción de la estructura 
tridimensional de las proteínas. El cual se ha convertido en uno 
de los problemas más interesantes dentro de la Bioinformática 
y la Biología Computacional [6]. Debido a que es la base para 
el diseño de nuevos fármacos, la obtención de productos 
naturales, entre otros. Además, algunas de las enfermedades 
más agresivas que afectan la salud humana como el Alzhéimer 
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están estrechamente relacionadas a problemas en el 
plegamiento de las proteínas, las cuales no son más que 
secuencias ordenadas de aminoácidos [7]. 

A pesar de múltiples intentos por elucidar el proceso de 
plegamiento de las proteínas, los algoritmos desarrollados a la 
actualidad solo logran predecir las estructuras tridimensionales 
con una efectividad del 35% para todas las proteínas. Lo cual 
demuestra claramente que los predictores basados en 
aprendizaje automático mejoran la eficiencia de los predictores 
estadísticos, pero todavía no presentan una precisión suficiente 
para la predicción de la estructura de las proteínas. Por otra 
parte, la mayoría de los algoritmos de predicción de estructuras 
de proteínas presentan un alto grado de complejidad 
computacional y emplean técnicas cuyas bases de conocimiento 
no son interpretables, convirtiéndolos en cajas negras.  

El empleo de la minería de secuencias, parece ser una 
solución viable a los problemas anteriores. Sin embargo, es 
necesario considerar que los algoritmos de predicción de 
secuencias frecuentes suelen recorrer la base de datos varias 
veces y generan un gran conjunto de candidatos para patrones 
pequeños. Lo cual significa que para una proteína pequeña 
(péptido), de 100 amino ácidos, es necesario considerar 
alrededor de 1030 secuencias. 

Es por ello que, en la presente investigación nos plantemos 
como objetivo diseñar un algoritmo que emplee técnicas de 
predicción de secuencias frecuentes en conjunción con 
esquemas de clasificadores, a partir de la información brindada 
por la secuencia de aminoácidos, que permita predecir el 
plegamiento de las proteínas con una efectividad similar o 
superior a los algoritmos del estado del arte, sin emplear 
grandes recursos computacionales y que posea capacidad 
explicativa. 

II. TRABAJOS RELACIONADOS 

En las últimas décadas, se han desarrollado diversos 
métodos para la predicción de contactos entre residuos, entre 
los cuales se encuentran métodos basados en redes neuronales 
[8], [9], máquinas de soporte de vectores [10], [11], modelos 
ocultos de Markov [12], Árboles de decisión [13], aprendizaje 
profundo (o Deep learning) [14], algoritmos genéticos [15], 
[16] y más recientemente, la combinación de clasificadores 
[autoRef]. 

Un multiclasificador es un conjunto de clasificadores que 
combinan sus predicciones siguiendo un determinado esquema, 
con el fin de obtener una predicción más fiable que la que 
normalmente serían capaces de obtener en solitario. La 
combinación de clasificadores ha sido abordada en la literatura 
a través de distintos términos, entre ellos: ensamblados 
(ensembles) [17], [18]; modelos múltiples (multiple models) 
[19], [20]; sistemas de múltiples clasificadores (multiple 
classifier systems) [21]; combinación de clasificadores 
(combining classifiers) [22]; integración de clasificadores 
(integration of classifiers) [23]; mezcla de expertos (mixture of 
experts) [24], [25]; comité de decisión (decision committee) 

[26]; comité de expertos (committee of experts); fusión de 
clasificadores (classifier fusion) [27], [28] y aprendizaje 
multimodelo (multimodel learning). 

Existen varios métodos propuestos para la construcción de 
multiclasificadores. Éstos, podrían agruparse en aquellos que 
utilizan un único algoritmo de construcción de clasificadores 
base y en aquellos que combinan varios algoritmos de 
construcción de clasificadores para crear un único clasificador 
final. 

En el primer grupo se encuentran: Bagging [29], Random 
Forests [30], [31], Random Subspaces [32] y Boosting [33]. 
Dentro de los algoritmos adaptativos de la familia Boosting, 
dos de los más empleados son el AdaBoost (AdaBoostM1 y 
AdaBoostM2) [34] y el MultiBoosting [35].Estos métodos 
logran la diversidad variando los datos de entrenamiento que 
procesan, ya sean instancias o atributos. En el segundo grupo 
se encuentran: Cascading [36], Stacking [37] y Grading [38]. 
Estos métodos, los datos que se procesan incluyen la 
información de salida del nivel anterior. 

Además de estos algoritmos de multiclasificación clásicos, 
existen otros muchos esquemas de ensamblado de 
clasificadores, entre los que se encuentran: Modelo de 
selección de clases (MCS) [39], divide el conjunto de clases en 
subespacios a través de reglas obtenidas empíricamente. Asigna 
a cada espacio un clasificador de tres posibles (árboles de 
decisión, función discriminante o clasificador basado en 
instancias). Mezcla de expertos (ME) [40], igual que MCS 
pero los subespacios pueden estar solapados entre sí. Otro 
clasificador combina las salidas de los expertos. Existe la 
variante jerárquica (HME) en que los espacios se descomponen 
recursivamente en nuevos subespacios. Árbitros de árboles 
(AT) [41], parte de un número de particiones disjuntas del 
conjunto de entrenamiento. Con cada una se entrena un 
clasificador base del primer nivel. Estos clasificadores se 
emparejan y por cada pareja se entrena otro de nivel superior 
que actúa como árbitro, que también es un árbol. Este esquema 
se extiende recursivamente. Combinación de árboles (CA) 
[41], similar a AT, solo que los clasificadores que no son hojas 
se entrenan en las salidas del nivel anterior. Emplean las 
mismas reglas que cascading o satcking. NBTree [42], 
multiclasificador es un árbol que en sus hojas hay un 
clasificador Naïve Bayes. 

Recientemente, se han desarrollado técnicas que emplean 
una representación espacial de la vecindad entre estructuras 
secundarias, residuos e incluso fragmentos de la proteína. Las 
cuales predicen los las interacciones entre las estructuras 
secundarias, conocidos como “coarse contact maps”, en lugar 
de los contactos entre residuos [43], [44], [45], [46]. 

La predicción de patrones secuenciales en la estructura de una 
proteína, es un problema altamente desbalanceado. Con múltiples 
retos como son: muestras, a menudo, poco representativas de 
estos patrones, alto nivel de solapamiento (patrones o 
interacciones entre los mismos, que codifican para estructuras 
diferentes), outliers y alta dimensionalidad (lo cual ocasiona la 
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generación de un gran número de vectores) [47]. Por otra parte, 
los clasificadores tienden a detectar mejor los patrones más 
frecuentes o mayoritarios y a penalizar los patrones minoritarios 
[48]. Razón por la cual la mayoría de los algoritmos conocidos 
para la predicción de estructuras, así como para la extracción de 
patrones secuenciales, tienden a fallar. 

III. ALGORITMO PROPUESTO 

A. Fundamentos Bilógicos 
La organización de una proteína se encuentra definida por 

cuatro niveles estructurales comúnmente denominados como 
estructuras: primaria, secundaria, terciaria y cuaternaria [49]. 
Sin embargo, una proteína no es más que una secuencia de 
aminoácidos (Fig. 1a). Donde, suelen encontrarse colecciones 
de aminoácidos formando patrones conocidos como hélices 
alfa, láminas beta y giros. Para efectos de nuestra investigación, 
estas colecciones o estructuras secundarias serían los itemsets, 
mientras que los aminoácidos que conforman la totalidad de la 
secuencia, los ítems. 

 

 
(a) 

  
(b) (c) 

Fig. 1 Abstracción de una proteína, donde: (a) representa la secuencia de 
aminoácidos que la conforma, también denominada como primera dimensión; 

(b) representa las regiones de secuencias frecuentes reconocidas como 
estructuras secundarias o segunda dimensión; (c) representa la proteína 

plegada o tercera dimensión y la responsabilidad de estas secuencias en el 
plegamiento de la proteína. 

 
Es común que algunas zonas de la proteína tengan entidad 

estructural independiente, y a menudo funciones bioquímicas 
específicas, como, por ejemplo, alguna actividad catalítica. 
Estas zonas son conocidas como: dominios, motivos o 
elementos conformacionales. Muchos dominios son únicos y 
proceden de una secuencia única de un gen o una familia 
génica, pero en cambio otros aparecen en una variedad de 
proteínas. La estructura de los motivos a menudo pueden ser 
relativamente simples, consistiendo en solo unos pocos 
elementos, por ejemplo, las hélice-giro-hélice, alfa-alfa (dos 
hélices alfa unidas por un giro), beta-beta (dos láminas beta 
unidas por un giro), beta-alfa-beta (lámina beta unida por un 
giro a una hélice alfa que esta a su vez unida a otra lámina beta 
por otro lazo) o estructuras más complejas, como el motivo 

llamado de “Llave Griega” (“Greek key”), o el Barril Beta 
(“beta-barrel”). 

Las relaciones entre los aminoácidos a través de la cadena 
de la proteína (Fig. 2a), juegan un importante papel en el 
proceso de plegamiento y estabilización de la misma de la 
misma [50]. Con el objetivo de conocer cómo interactúan estas 
estructuras frecuentes, el algoritmo realizará un minado en sus 
representaciones como mapas de contacto (Fig. 2b). Donde se 
analizarán las interacciones entre estas estructuras y su 
responsabilidad a corto, medio y largo alcance, dentro del 
proceso de plegamiento de la proteína. 

 

 
(a) (b) 

Fig. 2 Interacción entre los patrones secuenciales (itemsets) de la 
proteína 1A9H, hélices alfa y láminas beta, (a) y su representación en una 

matriz bidimensional denominada mapa de contactos (b) 
 

Un mapa de contacto no es más que una representación en 
una matriz cuadrada de las interacciones entre los aminoácidos 
presentes en la secuencia y los valores en las celdas representan 
la interacción entre éstos (Fig. 2b). Esta información 
contribuye a entender cómo se organizan los residuos en el 
espacio y a descifrar los procedimientos de pliegue de las 
proteínas [51], [52]. De igual manera, la información del mapa 
de contacto se emplea en la predicción de estructuras 
desconocidas y funciones de las proteínas [53]. 

B. Arquitectura del Algoritmo propuesto 
El predictor propuesto, parte de la base de que las 

estructuras secundarias y sus vecindades son las responsables 
del 90% de los contactos entre residuos. Por tanto, si se 
predicen dichas interacciones, se puede elevar el nivel de 
precisión de la predicción de los mapas de contactos de 
proteínas. Por tal motivo fue denominado SPMCcm (de sus 
siglas en inglés “Sequential Patterns based Multiple Classifier 
for Contact Map prediction”)  

Múltiples estudios demuestran que los esquemas de 
clasificación pueden resolver o reducir el efecto del desbalance, 
mencionado con anterioridad. Tomando en cuenta la naturaleza 
desbalanceada del problema a resolver, es que proponemos el 
empleo de un esquema de clasificación basado en dos etapas. 
Dónde, la primera etapa aprende de las interacciones entre los 
itemsets (secuencias frecuentes o estructuras secundarias). 
Mientras, que la segunda etapa aprende de la interacción entre los 
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ítems involucrados (aminoácidos presentes en las estructuras 
interactuantes). 

La característica más deseable de un esquema de 
clasificación es la diversidad. La cual es la clave para 
incrementar el desempeño de éstos. Es por ello que, en el 
esquema propuesto (Fig. 3), cada etapa de clasificación se 
compone de varios clasificadores base los cuales son 
entrenados empleando diferentes conjuntos de datos y 
empleando una técnica de muestro con reposición. 

 

 
 

Fig. 3 Esquema de clasificación propuesto: (a) nivel de datos; (b) nivel de 
codificación; (c) nivel de clasificadores base; (d) nivel de combinación de los 

resultados. 
 
La Fig. 3, muestra una representación esquemática del 

esquema de combinación propuesto, el cual se encuentra 
separado en cuatro niveles. En el primer nivel (datos), se crea 
un conjunto de datos que contiene las interacciones entre las 
secuencias frecuentes. Este nivel entrega un subconjunto de 
datos para cada tipo de interacción entre secuencias frecuentes, 
tomando en consideración el orden de las mismas, por lo que 
se conforman de la siguiente forma: hélices-hélices, hélices-
láminas, láminas-hélices, láminas-láminas. En el segundo nivel 
(codificación), se crean los vectores de características que 
describen las interacciones ente los itemsets entregados por el 
nivel de datos. Posteriormente, en el tercer nivel (clasificación), 
se realiza el entrenamiento de los clasificadores base. Los 
cuales son los encargados de aprender de las interacciones ente 
los itemsets (primera etapa) y de las interacciones entre los 
ítems incluidos en estos itemsets (segunda etapa).  

Finalmente, en el cuarto nivel (combinación de resultados), 
se llega a un consenso entre las predicciones de las etapas del 
nivel anterior, para construir el mapa de contacto de la 
proteína. 

En este nivel, pueden ser empleados diversos métodos 
para la combinación de los resultados. Alguno de los más 
comunes son el voto mayoritario, el voto mayoritario 
ponderado, Naive Bayes, entre otros. Los cuales pueden 
clasificarse como métodos de nivel de rankeo o de nivel de 
medición. Para los efectos del esquema propuesto, se optó por 
una combinación a nivel de medición, debido a que se conoce 
previamente la efectividad de cada clasificador base en cada 
etapa (Ecuación 1). 

  (1) 

Dónde, E es la estimación final, wj es el peso asignado por 
el clasificador de la primera etapa, ej, la estimación del 
clasificador de la segunda etapa y P, el tipo de interacción. Si 
se toma en cuenta que el clasificador de la primera etapa 
retorna la probabilidad de interacción entre los dos tipos de 
itemsets para los cuales está especializado, mientras el 
resultado del resto de los clasificadores es multiplicado por 
cero, entonces este mecanismo de combinación sería 
equivalente a un método de selección del clasificador 
apropiado para cada tipo de itemsets. 

Adicionalmente, en este nivel, se genera un conjunto de 
reglas que son capaces de describir los patrones encontrados, 
como resultado de las interacciones entre las secuencias 
frecuentes presentes en la proteína. 

IV. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

A. Selección de los Datos 
Con el objetivo de evaluar el desempeño del modelo 

propuesto y de compararlo con otros algoritmos, fueron 
seleccionadas bases de datos propuestas en el estado del arte. 
Para ello, se tomaron en cuenta 90 proteínas seleccionadas de 
la base de datos de proteínas (PDB), mediante el empleo de a 
herramienta PDBSelect. Para esta selección, se tomaron en 
cuenta proteínas con más de cuatro aminoácidos, sin 
interrupciones en su cadena peptídica, y con longitudes no 
superiores a 400 (número items). 

 
TABLA 1.  

DESCRIPCIÓN DE LOS ATRIBUTOS EMPLEADOS EN EL 
VECTOR DE RASGOS. CADA ESTRUCTURA CONSIDERADA 

CUENTA CON UN CONJUNTO DE ESTOS ATRIBUTOS 
Nombre del 

rasgo Descripción Tipo Entr. 

Hidrofobicidad 
Promedio de la distribución del perfil de 
hidrofobicidad descrito por Kyte-
Doolittle [30] 

Numérico (# 
Hidrofóbicos, # 
Hidrofílicos) 

2 

Polaridad 
Promedio de la distribución del perfil de 
polaridad basado en la escala de Klein 
[31] 

Numérico (# Polares, 
# No-Polares, # 
Ácidos, # Básicos) 

4 

Átomos Promedio de la distribución del perfil de 
carga basado en la escala de Klein [31] 

Numérico (# 
Hidrogeno, # 
Nitrógeno, # Oxigeno, 
# Carbón y # Sulfuro) 

5 

Frecuencia de 
residuos 

Promedio de la distribución del perfil de 
residuos de la estructura. 

Numérico (Frecuencia 
AA) 20 

Masa Promedio de la distribución del tamaño 
de los aminoácidos 

Numérico (# Grandes, 
# Pequeños) 2 

Tamaño Cantidad de residuos dentro de la 
estructura secundaria Numérico 1 

Separación Numero de estructuras entre las 
estructuras objetivo Numérico 1 

Clase Clase (Contacto o No-Contacto) Nominal 1 

 
En la Tabla 1 se muestra una base de datos con diferentes 

distribuciones de itemsets (clases estructurales de proteínas): 
hélices (Alpha), hélices+láminas (Alpha+Beta), hélices/láminas 
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(Alpha/Beta), láminas (Beta) [53]. Adicionalmente, fue agregada 
una base de datos más, “Hepatitis C” [54], con el objetivo de 
realizar la evaluación externa del algoritmo en un caso real. 

Para la conformación de los vectores que describen cada 
uno de los itemsets, fueron empleadas diferentes características 
de cada uno de los ítems que lo conforman y que tienen 
responsabilidad en el proceso de plegamiento de las proteínas. 
Entre las que destacan: el grado de hidrofobicidad, la 
polaridad, carga, entre otros (Tabla 1). Para cada una de las 
etapas se construyó un vector diferente, los cuales describen 
las interacciones entre itemsets y las interacciones entre ítems 
de itemsets interactuantes. 
B. Resultados Experimentales 

Para la evaluación experimental, primeramente, se realizó 
un análisis de los clasificadores base empleados y se seleccionó 
la mejor estrategia. Seguido, se analizó es desempeño del 
algoritmo en diferentes conjuntos de proteínas. Posteriormente 
se aplicó el método propuesto a un dominio real de aplicación. 
Finalmente se hace un análisis del multi-clasificador propuesto 
con respecto a los clasificadores del estado-del-arte. Para 
evaluar los resultados del esquema experimental fueron 
empleadas las métricas, precisión y sensibilidad, las cuales 
representan los contactos predichos que son positivos y la 
proporción de contactos positivos que son predichos, 
respectivamente. También se emplea Fm (F-measure) que es 
una media aritmética entre la precisión y la sensibilidad [19]. 

Selección de clasificadores base 
En este estudio solo se consideraron árboles de decisión 

[53], dada las características de los datos, los que presentan un 
alto nivel de desbalance que puede alcanzar niveles de 
desbalance entre clases de 9/1 (No-Contacto/Contacto). 
Además, se desea obtener modelos que permitan explicar que 
sucede en el proceso de plegamiento de las proteínas. Los 
algoritmos empleados son implementaciones de Weka para J48 
(-C 0.25 -M 2), RandomForest (RF, -I 150 -K 30), 
RandomTree (RT, -K 0 -M 1.0), REPTree (-M 2 -V 0.001 -N 
3 -S 1 -L -1 -P), ADTree (-B 15 -E -3), BFTree (-S 1 -M 2 -N 
5 -C 1.0 -P POSTPRUNED), LMT (-I -1 -M 10 -W 0.0), FT 
(-I 15 -F 0 -M 15 -W 0.0), NBTree [55]. 

Para evaluar el resultado de los algoritmos empleados en 
la selección de clasificadores base se empleó el siguiente 
procedimiento. Donde primeramente se seleccionaron 
aleatoriamente 10 proteínas (pdb1c9h-107, pdb1e8i-117, 
pdb1euv-221, pdb1g24-211, pdb1io1-395, pdb1eoe-100, 
pdb1qi7-253, pdb1g62-224, pdb1ezv-430, pdb1hqm-223, 
pdb1fwk-296) para conformar una base de datos de prueba. 
Seguidamente para cada uno de los clasificadores se aplicó un 
proceso de selección de parámetros óptimos para el problema. 
Donde, los algoritmos se entrenaron y probaron con todo el 
conjunto de proteínas, mediante un proceso de validación 
cruzada (Cross-validation, k=10). Finalmente, para cada 
algoritmo se seleccionó la mejor combinación de parámetros, 
los mejores resultados obtenidos se muestran en la Tabla 2. 

 

TABLA 2. 
RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA SELECCIÓN DE 

CLASIFICADORES BASE Y SUS PARÁMETROS 
Métricas LMT FT RF J48 ADT BFT RT REPT NBT 

Precisión 0,48 0,29 0,43 0,48 0,51 0,52 0,30 0,51 0,47 

Sensitividad 0,42 0,33 0,71 0,38 0,45 0,41 0,29 0,46 0,50 

Fm 0,44 0,30 0,51 0,42 0,47 0,46 0,28 0,48 0,47 

 
La Tabla 2, muestra los resultados de la selección de 

clasificadores base, donde se puede apreciar que los valores 
obtenidos para la presión por los métodos empleados esta entre 
0,26 y 0,52 con un promedio de 0,45%. En cuanto a 
sensibilidad los valores están entre 0,29% y 0,71% con 
promedio de 0,44%. Para la medida Fm los valores observados 
están entre 0,27% y 0,51% con promedio 0,43%. Analizando 
la sensibilidad todos los valores superan el 30%. Además, RF 
sobrepasa al resto de los métodos empleados en el estudio en 
un 30% más, como promedio, y exhibe la mejor relación entre 
precisión y sensibilidad con un Fm del 51%. Por otra parte, RT 
es el clasificador con el peor desempeño, alcanzando apenas un 
28% de Fm y los valores más pobres de precisión y 
sensibilidad. Tomando en consideración que se desea evaluar el 
desempeño del esquema de clasificación propuesto, fueron 
seleccionados para esta experimentación FR y RT, el mejor y 
el peor clasificador base respectivamente. 

Dominio de aplicación 
Para analizar el desempeño del método propuesto en 

diferentes dominios de aplicación se empleó un conjunto de 47 
proteínas, dividido por clases estructurales (Alfa, Beta, A+B y 
A/B). 

 

 
 (a)  (b) 

Fig. 4. Gráfico que muestra la precisión (a) y la sensibilidad (b) de los 
algoritmos en proteínas con diferentes clases estructurales. 

 
La Fig. 4, muestra el desempeño de los mejores 

clasificadores base frente a estructuras agrupadas según sus 
clases estructurales. Como se puede apreciar el método de 
mejor desempeño en cuanto a precisión es SPMCcm_RF. 
Aunque el desempeño es superior a SPMCcm_RT, la 
diferencia solo es marcada en el conjunto de proteínas A/B. En 
el resto de los conjuntos solo es ligeramente superior. El valor 
más elevado obtenidos es 0,44 y se repite para los conjuntos 
A/B y Beta. Resultado que se mantiene de acuerdo a los 
estudios revisados en el estado del arte, donde para estos 
conjuntos de proteínas, el promedio de los resultados con 
respecto a Alfa o A+B la mayoría de las veces superior. 
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Cuando analizamos la sensibilidad podemos observar que 
los valores más bajos se obtienen para el conjunto de proteínas 
Alfa. Dato que concuerda con estudios revisados 
anteriormente. Para el conjunto de proteínas Beta el recuerdo 
es cerca del 0,15. En cambio, para las proteínas pequeñas el 
método SPMCcm_RT supera claramente al SPMCcm_RF 
aunque en precisión los valores son similares. Debido a que en 
cuanto a la sensibilidad general no se puede llegar a una 
conclusión clara observando los datos, se decidió aplicar una 
prueba no paramétrica de Wilcoxon Signed-Rank con α=0.05 
tomando como muestras los valores para la sensibilidad. Como 
resultado, se obtuvo un p-value=0.8875, lo que sugiere que no 
existen diferencias significativas entre los resultados de los 
algoritmos.  

Validación externa (aplicación real) 
Para realizar la validación externa de esquema de 

clasificación propuesto, se analizó su comportamiento en una 
aplicación real con el conjunto de proteínas del virus de 
Hepatitis C. Donde se utilizó una parte del conjunto de 
proteínas para entrenar y la otra parte para probar los 
clasificadores. Las proteínas empleadas para probar fueron 
1KCS y 1MBM, el resto del conjunto se destinó al 
entrenamiento (Tabla 3). 

 
TABLA 3.  

RESULTADOS DE LA PREDICCIÓN DE LAS PROTEÍNAS 1KCS Y 
1MBM 

Medidas/Algoritmos 
1KCS 1MBM 

RT RF RT RF 
Precisión 0,41 0,48 0,3 0,28 
Sensitividad  0,27 0,28 0,15 0,1 

 
Como se puede observar los valores para la precisión en 

ambas proteínas se encuentran entre 0,28 y 0,48. 
Particularmente los valores son superiores en la proteína 
1KCS, donde la precisión en supera el 0,40, En cuanto a la 
sensibilidad general, los valores se encuentran entre 0,10 y 
0,28. 

 

 
 (a) (b) 

Figura 5. Precisión y sensibilidad para las proteínas: (a) 1KCS y (b) 1MBM. 
 
La Fig. 5a muestra un mejor comportamiento del 

algoritmo SPMCcm_FT sobre SPMCcm_RT, para la proteína 
1KCS, SPMCcm_RF. En cambio, la Figura 5.b muestra todo 
lo contrario. Donde, para la proteína 1MBM, SPMCcm_RT 
reporta mejor comportamiento que SPMCcm_RF. Por otro 
lado, ambos métodos presentan una sensibilidad similar para la 

proteína 1KCS, no resultando así para la proteína 1MBM. 
Como se puede apreciar los resultados son diversos con 
respecto a las dos proteínas, pero similares atendiendo a los 
algoritmos. Por lo que se puede concluir que SPMCcm se 
desempeña de manera similar frente a proteínas de aplicación 
real, con independencia del clasificador base que se haya 
escogido. 

 

   
 (a) (b) 
Fig. 6. Mapa de contacto de la proteína 1kcs predicho por SPMCcm_RF (a) y 
SPMCcm_RT (b). Diagonal Superior representa la parte real, e inferior parte 

predicha. 
 
En la Fig. 6 se muestran los mapas de contacto predichos 

por los métodos SPMCcm_RF y SPMCcm_RT. En estas 
imágenes se puede apreciar que ambos métodos tienen un 
desempeño similar. La mayor diferencia se encuentra en la 
cantidad de falsos positivos, donde el SPMCcm_RT supera 
ligeramente a SPMCcm_RF. 

V. CONCLUSIONES 

En este artículo se presentó SPMCcm, un algoritmo 
basado en la predicción de secuencias frecuentes y un esquema 
de clasificadores. El cual emplea la información brindada por la 
secuencia de aminoácidos, en dos etapas. Dónde, la primera 
etapa aprende de las interacciones entre las estructuras 
secundarias de las proteínas, las cuales extrae como secuencias 
frecuentes o itemsets. Mientras, que la segunda etapa aprende 
de la interacción entre los aminoácidos presentes en las 
estructuras interactuantes o ítems. Se realizó un proceso de 
evaluación experimental del algoritmo, tanto para diferentes 
dominios de aplicación (diferentes distribuciones de itemsets), 
como en la validación externa en proteínas de Hepatitis C, 
empleando los clasificadores base de mejor y peor desempeño, 
con la intención de demostrar la efectividad del modelo 
propuesto. Como resultado, SPMCcm demostró que el 
algoritmo se comporta de forma similar, con independencia del 
clasificador base, alcanzando precisiones de hasta un 48%, 
superiores al 35% reportado por la literatura. Adicionalmente, 
al emplear árboles como clasificadores base, SPMCcm posee 
capacidad explicativa, útil para brindar pistas sobre el proceso 
de plegamiento de las proteínas. 
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